RAPORT NAUKOWO-TECHNICZNY / ANALIZA AFEKTYWNA

Zautomatyzowana analiza afektywna
i multimodalne modele rozpoznawania emog;ji

Modele teoretyczne, percepcja twarzy i mowy, sygnaly fizjologiczne, architektury Edge Al,

Streszczenie

Przedmiotem raportu jest analiza systemow estymacji zachowan ekspresyjnych istandw afektywnych z obrazu, dzwicku,
tekstu oraz sygnalow fizjologicznych. Oméwiono podejscia kategoryczne, wymiarowe i opisowe, kodowanie Action Units
wedlug FACS, przetwarzanie sekwencyjne i fuzj¢ multimodalng. Przedstawiono charakterystyki 23 odrebnie nazwanych
rozwigzan, zachowujac informacje z 26 wpisoéw zestawienia, w tym powtdrzenia niektdrych architektur i wariantéw ich opisu.
Zestawiono wyniki na zbiorach RAF-DB, AffectNet, FER2013, DEAP, AMIGOS, MELD, CMU-MOSEI, RAVDESS,
WESAD i innych, nie utozsamiajac ich miar. Zaproponowano architektur¢ Edge Al, kryteria odtwarzalnej walidacji, zasady
bezpieczenstwa danych oraz interpretacji rezultatow. Rezultaty z badan wtérnych oznaczono jako raportowane; ich
bezposrednia porownywalnos¢ zalezy od identycznego podziatu danych, definicji zadania oraz metryki. Szczegdlng uwage
poswigcono ograniczeniom inferencji 0 subiektywnych emocjach z obserwowalnych sygnatow.

Stowa kluczowe: affective computing; automatyczna analiza twarzy; FACS; EEG; PPG; EDA; rozpoznawanie emocji;
multimodal fusion; Edge Al; walencja; pobudzenie; walidacja migdzyosobnicza.

1. Zakres badan i ograniczenia interpretacji

Informatyka afektywna bada metody pozyskiwania, opisu imodelowania sygnatow wspotwystepujacych z reakcjami
emocjonalnymi. Na potrzeby modelowania komputerowego konieczne jest rozdzielenie trzech obiektow: obserwowalnej
ekspresji (np. jednostek dziatania migéni twarzy), etykiety przypisanej przez obserwatora oraz subiektywnego stanu
deklarowanego przez badanego. Utozsamienie tych pozioméw prowadzi do nadinterpretacji danych [1-4].

System, ktory rozpoznaje usmiech lub okre$long konfiguracj¢ AU, nie identyfikuje automatycznie emocji radoéci. Mimika,
gest, ton wypowiedzi i parametry autonomiczne zaleza 0d Sytuacji, kultury, stanu zdrowia, wysitku, réznic indywidualnych
i warunkéw pomiaru. Ocena naukowa powinna odnosi¢ si¢ do operacyjnej definicji zmiennej docelowej i sposobu pozyskania
etykiet. Wskazniki fizjologiczne rowniez nie stanowig jednoznacznego odczytu emocji; mierzg zmiany aktywnosci uktadow
biologicznych, ktore moga mie¢ wiele przyczyn [4].

2. Modele teoretyczne emocji i konstrukcja etykiet

Podejscie kategorialne. Klasy emocji reprezentuje si¢ jako roztaczne etykiety, np. rados¢, smutek, strach, ztos¢, wstret lub
zaskoczenie. Jest to wygodne dla modeli klasyfikacyjnych, ale wymaga zdefiniowania neutralno$ci, wspotwystepowania
standw i sposobu etykietowania niejednoznacznych obserwacji.

Podejscie opisowe i FACS. Facial Action Coding System rozdziela obserwowalne jednostki dziatania mig$ni twarzy (Action
Units) od interpretacji emocjonalnej. AU mozna modelowa¢ jako zmienne binarne lub natezenia porzadkowe. Jest to bardziej
falsyfikowalny i transparentny cel niz automatyczne wnioskowanie 0 ukrytym stanie emocjonalnym [2].

Podejscie wymiarowe. W modelu walencja—pobudzenie afekt opisuje potozenie na osiach ciagtych. Pozwala to analizowaé
nasilenie i dynamike, ale wymaga okreslonej skali, sposobu normalizacji, strategii anotacji i miar regresyjnych takich jak
RMSE lub concordance correlation coefficient (CCC) [3].

Podejscie deskryptywne. Modele multimodalne moga generowaé jezykowy opis zaobserwowanych sygnatow oraz
interpretacje kontekstowg. Generowany tekst nie jest bezposrednim pomiarem emocji i musi by¢ walidowany wzgledem
anotacji, jakosci dowoddw, stabilno$ci i ryzyka konfabulacji.

Rama Obiekt pomiaru / wlasciwe miary

Kategoryczna Klasa etykiety; macro-F1, balanced accuracy, confusion matrix.

FACS / AU Obecno$¢ i intensywno$¢ ruchu migéni; AU-F1, ICC, zgodno$¢ anotatorow.
Wymiarowa Walencja/pobudzenie; RMSE, MAE, CCC i kalibracja predykcji.
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Opisowa Opis kontekstowy; oceny ekspertow, zgodno$¢ dowodowa, bezpieczenstwo interpretacji.

3. Czasowa charakterystyka odpowiedzi afektywnych

Ocena stanéw afektywnych wymaga jawnego okreslenia horyzontu czasowego. Modele operujace na pojedynczych klatkach
nie opisuja trajektorii wyrazu twarzy ani zmian prozodii. Zkolei bardzo dlugie okna mieszaja reakcje nardzne bodzce
i komplikujg ustalenie etykiet. Ponizsze przedzialy sa przyktadowa organizacja analizy, nie uniwersalng klasyfikacja

biologiczna.
Skala Okno Obserwowane zmienne
Krétkoterminowa 0,5-2s Ruchy migéni twarzy, krotkie zdarzenia akustyczne, reakcje na bodzce.
Srednioterminowa 2-10s Trajektorie ekspresji, zmiany prozodii, wypowiedzi, odpowiedzi autonomiczne.
Dtuzsza 10-60 s i wigcej Trendy EDA/HRV i kontekst interakcji; nie utozsamia¢ z pomiarem nastroju.

4. Tor wizyjny: zautomatyzowana analiza twarzy

Typowy potok rozpoczyna detekcja twarzy i ustalenie jej potozenia W czasie. Dalej wykonuje si¢ normalizacje geometrii
(wycinek, skalowanie, korekte rotacji) i ekstrakcje cech. Reprezentacje geometryczne kodujg landmarki oraz ich relacje,
reprezentacje wygladowe obejmuja teksture i lokalne wzorce obrazu, a reprezentacje ruchu wykorzystuja sekwencje klatek
lub przeptyw optyczny. Klasyczne podejscia, takie jak AAM, CLM, HOG czy SIFT, zachowuja znaczenie jako punkty
odniesienia i narzedzia diagnostyczne, podczas gdy wspotczesne modele CNN i transformery integruja ekstrakcje cech
z klasyfikacja.

Wrynik klasyfikacji zalezy od jakosci lokalizacji twarzy, zastoniecia jej czesci, obrotu glowy, o$wietlenia, rozdzielczosci,
artefaktow kompresji i dlugosci sekwencji. Podczas oceny nalezy raportowaé odsetek klatek odrzuconych przez detektor,
poniewaz podawanie jakosci wytacznie dla poprawnie wykrytych twarzy moze istotnie zawyza¢ skuteczno$¢ calego systemu.

5. Tor mowy i tekstu

Sygnal akustyczny. Cechy obejmuja wysoko$¢ tonu, energig, dynamike gto$nosci, tempo, pauzy, formanty i reprezentacje
wyuczone. Analiza emocji w mowie wymaga kontroli tresci, jezyka, typu mikrofonu oraz tozsamosci méwcy. Mikrofoniczny
szum i pogtos moga powodowac wigksza zmiane cech niz sam bodziec eksperymentalny.

Tres¢ jezykowa. Modele analizujg znaczenie, relacje semantyczne, negacje oraz kontekst dialogu. Sarkazm i wypowiedzi
sprzeczne z prozodig motywujg fuzje tekstowo-akustyczng. Klasyfikacja tekstu i analiza gtosu powinny by¢ oceniane osobno
przed ich integracja.

Systemy konwersacyjne. Rozwiazania typu EVI 3 i Raven stuza innym zadaniom niz klasyfikatory na benchmarkach. Brak
publicznej, poréwnywalnej metryki rozpoznania emocji nie pozwala traktowa¢ ich jako najwyzej ocenionych modeli;
podawane czasy interakcji maja charakter deklaracji produktu i wymagaja testow catego toru.

6. Sygnaly fizjologiczne oraz jako$¢ pomiaru

EEG. Moze dostarcza¢ cech widmowych, przestrzennych i czasowych powiazanych z reakcja na bodzce. Interpretacja
wymaga rejestracji artefaktéw ruchowych i ocznych, kontroli impedancji, referencji, czestotliwosci probkowania i separacji
osoby badanej pomigdzy zbiorami treningowymi i testowymi.

EDA/GSR. Wskaznik aktywnosci elektrodermalnej zwigzany z uktadem wspoétczulnym; typowo analizuje si¢ sktadowa
toniczng i reakcje fazowe. Nie jest miarg konkretnej emocji i zalezy miedzy innymi od termiki i ruchu.

ECG i PPG. Dajg informacje 0 czynnosci serca i, pod warunkiem odpowiedniej jakosci, jej zmiennosci. Obliczenie HRV
wymaga wykrycia interwatow i kontroli btedow; pomiary PPG sa podatne na artefakty ruchowe i nie sa rownowazne
diagnostycznej elektrokardiografii.
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Dodatkowe dane. EMG, temperatura skory, IMU i parametry otoczenia umozliwiajg rozréznianie artefaktow od zmian
interesujgcych badacza oraz lepszg kontrole kontekstu. Konieczne jest synchronizowanie zegaréw i dokumentowanie
niepewnos$ci opoznien.

7. Architektury przetwarzania wielomodalnego

Fuzja wczesna konkatenatuje lub taczy znormalizowane reprezentacje wejsciowe przed klasyfikatorem. Fuzja posrednia
wykorzystuje enkodery specyficzne dla modalnosci, a nastepnie attention lub cross-modal transformer. Fuzja pdzna agreguje
predykcje juz po klasyfikacji, co upraszcza obstuge brakujacych modalnosci, ale moze utraci¢ zaleznoéci nieliniowe migdzy
sygnatami. Dla badan niezbg¢dny jest eksperyment ablacyjny obejmujacy kazdy tor osobno oraz fuzjg.

Hybryda CNN-BILSTM-Transformer taczy ekstrakcje lokalnych cech, modelowanie zaleznos$ci w sekwencji i mechanizm
uwagi. Dwukierunkowa LSTM moze wykorzystywac przyszte probki, dlatego deklarowana praca w czasie rzeczywistym
wymaga rozroznienia trybu przyczynowego od wsadowej analizy offline. Cross-modal attention pozwala odzwierciedlaé
zgodnos$¢ miedzy mowa, twarza i fizjologia, lecz moze rowniez uczy¢ si¢ artefaktow sprzgtowych i korelacji pozornych.

Strategia Zalety Ograniczenia

Wczesna Prosta implementacja, petne wektory cech Wymaga synchronizacji; wysokie wymiary; braki danych.
Posrednia Elastyczne kodery i cross-attention Wysoki koszt treningu i ryzyko niejawnych skrétow.

Pozna Odpornos¢ na brak jednej modalnos$ci Utrata interakcji na poziomie cech; zalezy od kalibracji.
Adaptacyjna Wagi jako$ci sygnalow zmieniaja si¢ W czasie Konieczna walidacja niezawodno$ci i mechanizméw abstencji.

8. Zbiory danych i nieporéwnywalno$¢ benchmarkéw
Zbior Dominujacy charakter zadania Zalecany raport wynikow
RAF-DB / FER2013 Klasyfikacja ekspresji twarzy Accuracy, macro-F1, podziat i preprocess.
AffectNet-7/8 Ekspresje twarzy oraz warianty VA Doktadna liczba klas, definicja neutralno$ci, metryka.
DEAP / AMIGOS Afekt i sygnaty fizjologiczne Schemat dychotomizacji VA, LOSO, ACC/CCC.
WESAD Stres/warunki afektywne, wearables Rozdziat uczestnikdw, etykiety i okna czasowe.
MELD / CMU-MOSEI Emocje i multimodalny dialog Macro-/weighted-F1, dane o sesjach i osobach.
RAVDESS / SEED-IV Aktorzy mowy / sygnaty neurofizjologiczne Rozdzial mowcow/osob, setting i klasy.
Aff-Wild2 / MER-FG Regresja VA / analiza multimodalna CCC, RMSE albo wlasciwa metryka zadania.

Wynik accuracy = 94,2% na jednym zbiorze nie oznacza, ze model jest skuteczniejszy od systemu uzyskujacego 67%

na innym. Réznice W liczbie klas, rozktadzie etykiet, sposobie prezentowania bodzcow, podziatach osob i modelu anotacji
maja wplyw na wynik. Wartosci percentowe, macro-F1, CCC i RMSE sa odmiennymi miarami, ktorych nie wolno scalac¢
w pojedynczy ranking.

9. Szczegbtowy przeglad modeli i deklarowanych parametréow

W ponizszych profilach zachowano nazwy modeli, opis wej$¢, architektur, deklarowanych rezultatow i ograniczen
sprz¢towych. Pozycje powtdrzone W opisach zestawiono lacznie, ale odnotowano ich warianty. Dane 0 modelach bez petnego
protokotu ewaluacji maja charakter informacji raportowanej i wymagaja sprawdzenia w pierwotnej publikacji, repozytorium
lub karcie modelu przed wykorzystaniem jako wynik eksperymentalny.

9.1. EmotionTFN / Emotion-Multi-Scale Temporal Fusion Network

Modalnosci EEG, PPG, GSR, obraz, dzwigk

Architektura Hierarchiczna uwaga czasowa, 1D CNN, dilated convolutions i self-attention
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Wynik raportowany

Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany

Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.3. MemoCMT

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.4. JOYFUL

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.5. Wear-BioNet

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.6. TMNet

Modalnosci

Architektura

RAPORT NAUKOWO-TECHNICZNY / ANALIZA AFEKTYWNA

94,2% na MELD (warto$¢ raportowana); w alternatywnym opisie brak wartosci

Przeznaczenie 10T i systemy czasu rzeczywistego; wariant opisany jako INT8, <200 ms na Jetson
Xavier NX, lecz bez pelnego protokotu.

Zestawienie faczy opis modelu wielomodalnego z wersja ogolna; nalezy ustali¢ tozsamo$¢ architektury
i konfiguracji.

9.2. Attention-Based CNN-BiLSTM-Transformer

EEG, ECG/EKG, GSR/EDA, EMG oraz wariant PPG

CNN dla cech lokalnych, BiLSTM dla sekwencji, Transformer i attention-based fusion
88,2% DEAP; 89,5% AMIGOS (wartosci raportowane)

FP32 / mixed precision, PyTorch lub TensorFlow; istotny koszt pamieci i czasowej uwagi.

Wariant figuruje takze jako CNN-BiLSTM—Transformer; to jedna rodzina, nie dwa niezalezne
eksperymenty.

obraz, dzwigk, tekst

Cross-Modal Transformer

82,3% na CMU-MOSEI (raportowane)

Model fuzji multimodalnej na poziomie cech; rozmiaru nie okre§lono.

Weryfikowac, ktora podmetodg i miare oceniono.

dzwigk, obraz, tekst

Graph Contrastive Learning + Transformer

81,2% macro-F1 na MELD (raportowane)

Fuzja posrednia; rozmiar okreslony jakosciowo jako $redni.

Macro-F1 nie jest poréwnywalne z accuracy innych modeli.

tetno, EDA, akcelerometr

Ensemble CNN-GRU, pozna fuzja
84,5% WESAD (raportowane)

Lekka architektura dla wearables i edge.

Przed interpretacja konieczna jest kontrola splitu zaleznego od uczestnika.

EEG, mowa

Cross-modal Transformer
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Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.7. Edge-MER

ModalnoSci
Architektura
Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.8. DAF-MHSCA

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.10. Raven (Tavus API)

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.11. MFER

Modalnosci
Architektura

Wynik raportowany

RAPORT NAUKOWO-TECHNICZNY / ANALIZA AFEKTYWNA

88,7% SEED-IV (raportowane)
Modelowanie korelacji elektroencefalografii i mowy.

Sprawdzi¢, czy zestaw zawiera oba kanaty w jednym protokole badania.

twarz, dzwigk

Lekki CNN-LSTM

79,4% RAVDESS (raportowane)

Cel: zastosowania mobilne 0 matym opo6zZnieniu i poborze mocy.

Bez pomiaru energii oraz op6znienia end-to-end wniosek 0 oszczednosci pozostaje hipoteza.

obraz twarzy

ResNet18, AFC, DAF i Multi-Head Spatial-Channel Attention
92,49% RAF-DB; 67,72% AffectNet-7; 74,33% FER2013
Zglaszany rozmiar okoto 16,5 MB; FP16/FP32.

Rozne zbiory maja niejednolite trudnosci i zbiory klas.

9.9. FedMultiEmo / Federated CNN

obraz twarzy, tetno, EDA, temperatura skory

CNN dla obrazu, Random Forest dla fizjologii; fuzja decyzji

87,0% fuzja; 77,0% obraz; 74,0% fizjologia (raportowane)

Opisany klient <200 MB RAM, INT8/FP16; mozliwo$¢ federacyjnego uczenia.

Wartosci nie zawieraja pelnego schematu FL, kosztu komunikacji ani ustawien prywatnosci.

wideo, mowa, jezyk ciata

Model percepcji kontekstowej w rozmowie wideo

Brak liczby w poréwnywalnym benchmarku

Architektura produktowa / cloud AP| z mozliwym komponentem brzegowym.

Nie klasyfikowa¢ jako SOTA bez wspolnej metryki.

obraz twarzy
Multiscale Facial Expression Recognition, global/local attention

92,08% RAF-DB; 67,06% AffectNet-7; 73,45% FER2013
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Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.12. DDAMFN

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.13. AffectGPT

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.14. AlexNet Variant

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.15. Combined CNN-RNN

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany
Wdrozenie / zasoby

Granice interpretacji

9.16. AffectNet+

Modalnosci
Architektura
Wynik raportowany

Wdrozenie / zasoby
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FP32; koszt obliczeniowy okreslono jako $redni.

Roznice wzglgdem DAF-MHSCA sa niewielkie na RAF-DB i wymagaja przedzialow ufnosci.

obraz twarzy

Dual-Directional Attention Mixed Feature Network
91,35% RAF-DB; 67,03% AffectNet-7

Brak podanego rozmiaru i precyzji.

Nie wnioskowaé 0 przewadze wdrozeniowej bez pomiaru pamieci i FPS.

wideo, audio, tekst

Multimodal Large Language Model z mechanizmem pre-fusion

57,36% w wariancie S1 na MER-FG; inna pozycja bez metryki

Wersja opisana jako ~7B parametrow, BF16/INT4; wysokie wymagania VRAM.

Generowanie wyjasnien nalezy ocenia¢ takze pod katem oparcia w sygnale i bledoéw interpretacji.

obraz twarzy / AffectNet

Lekka odmiana CNN AlexNet

55,09% AffectNet-8

Wariant maty, docelowo INT8/FP16, scenariusze mobile/web.

AffectNet-8 i AffectNet-7 nie moga by¢ traktowane jako jeden benchmark.

sekwencje wideo

Ekstraktor CNN + trojwarstwowa GRU

RMSE 0,45; CCC 0,39 dla arousal na Aff-Wild2

FP32; mata liczba parametrow wzgledem duzych modeli sekwencyjnych.

To regresja Ciagla, nie klasyfikacja. Nie przelicza¢é RMSE/CCC na accuracy.

obraz wyrazu twarzy
Glebokie sieci neuronowe
90,4% bez jednoznacznej specyfikacji protokotu

FP32/FP16.
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Granice interpretacji Wymaga identyfikacji eksperymentu, liczby klas oraz definicji zbioru.

9.17. EVI 3 (Hume Al)

Modalnosci mowa, tekst

Architektura Interfejs speech-to-speech / model jezykowo-mowiony

Wynik raportowany Brak porownywalnej doktadnosci; deklaracja latencji <300 ms

Wdrozenie / zasoby Integracje z modelami j¢zykowymi; platforma produktowa.

Granice interpretacji Nie interpretowac¢ czasu odpowiedzi jako jakosci rozpoznawania stanow afektywnych.
9.18. EMOE

Modalnosci obraz, akustyka, jezyk

Architektura Mixture of Modality Experts; unimodal distillation

Wynik raportowany Brak warto$ci benchmarku

Wdrozenie / zasoby Wymaga akceleracji GPU/NPU dla ci¢zszej fuzji.

Granice interpretacji Parametry do ustalenia: liczba ekspertow, routing, koszt pamieci, odsetek brakujacych modalnosci.

9.19. ArcFace (wariant na AffectNet)

Modalnosci obraz twarzy

Architektura Glowica z funkcja/strategia ArcFace

Wynik raportowany 87,6% (bez petnego protokotu)

Wdrozenie / zasoby Wysokie wymagania obliczeniowe wedlug zestawienia.

Granice interpretacji ArcFace jest metoda reprezentacji/uczenia cech; wyjasni¢ doktadnag implementacj¢ zadania emocji.

9.20. Poria i in., model 2015

Modalnosci tekst, dzwigk, wideo

Architektura Wielomodalny model uczenia glgbokiego

Wynik raportowany 87,95% (bez pelnej identyfikacji zadania)
Wdrozenie / zasoby Znaczne wymagania obliczeniowe i danych w opisie.
Granice interpretacji Wynik historyczny, nieprzenoszalny na nowe zbiory.

9.21. Scaled-down EfficientNet

Modalnosci obraz twarzy

Architektura EfficientNet przeskalowany dla niskich zasobow

Wynik raportowany 61,3% (zbior niejednoznaczny)

Wdrozenie / zasoby Wariant mobilny / edge.

Granice interpretacji Potrzebna pelna specyfikacja wspotczynnika skali i akceleratora.
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9.22. ResNet50 (Video CNN)

Modalnosci wideo
Architektura ResNet50 jako model wideo
Wynik raportowany 76% (bez pelnego protokotu)
Wdrozenie / zasoby Deklaracja ~2,5 mIn parametréw wymaga weryfikacji konfiguracji.
Granice interpretacji Standardowy ResNet50 ma inng typowa skale; wymaga ustalenia zakresu liczonych parametrow.
9.23.C3D
Modalnosci wideo
Architektura Tréjwymiarowe sploty czasowo-przestrzenne
Wynik raportowany 76% (bez petnego protokotu)
Wdrozenie / zasoby Deklaracja 0,33 min parametréw dotyczy niejasnego wariantu.
Granice interpretacji Bez szczegdtow architektury nie wolno przenosi¢ charakterystyki na standardowa C3D.
Klasyfikacja ekspresji twarzy na RAF-DB
100 ~ 92 922
80 |
2
> 60
2 404
20 |
04

DAF-MHSCA MFER DDAMFN

Wartosci raportowane; bez ujednolicanego audytu protokotow i podziatow.
Rysunek 1. Rezultaty klasyfikacji na RAF-DB: poréwnanie wylgcznie opisowe, poniewaz nie zweryfikowano identycznosci wszystkich protokotow.

FedMultiEmo: poréwnanie modalnosci
100

80 A
60 -

40 4

Wartos¢ raportowana (%)

20 A

Fuzja Obraz Fizjologia

Wartosci z jednego zestawienia; metryka, protokét i wariant wymagaja weryfikacji.

Rysunek 2. Wartosci raportowane dla trzech toréw FedMultiEmo, nie stanowiq oszacowania efektu na innych zbiorach.

10. Wymagania urzadzen brzegowych i optymalizacja modeli

System Edge Al powinien zapewnia¢ akwizycje sygnatdw, synchroniczng segmentacje, inferencje oraz telemetrie bez
wymuszania transmisji surowego obrazu lub EEG do ustug zewnetrznych. Dla platform klasy Jetson Orin oraz Rockchip
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RK3588 istotne sa dostepnosé NPU/GPU, zgodno$¢ runtime (TensorRT, RKNN, ONNX Runtime, OpenVINO), rzeczywista
zajeto$¢ pamigcei i stabilno$¢ termiczna. Czas pojedynczej inferencji to tylko fragment opdznienia catkowitego.

Kwantyzacja INT8/FP16 moze obniza¢ koszt pamigci i przyspieszac inferencje, ale jej wptyw na CCC, macro-F1 i podgrupy
nalezy mierzy¢ po eksporcie modelu na konkretny akcelerator. Pruning, distillation i ograniczenie czgstotliwosci
przetwarzania powinny by¢ traktowane jako osobne interwencje eksperymentalne. Zmiana liczby ramek na sekund¢ moze
zmodyfikowa¢ reprezentacje dynamiki mimiki, a skrocenie okna EEG zmienia estymowane cechy widmowe.

Warstwa Zakres implementacji Metryka kontrolna

Sensor / synchronizacja RGB, audio, EEG/EDA/PPG, clock mapping Jitter; utrata ramek; odchytka czasu
Ekstrakcja Detekcja twarzy, filtracja sygnatéw, QC Odsetek poprawnych préobek
Enkodery CNN, CNN-RNN, transformer, feature model P95 inferencji; RAM; waty

Fuzja Weczesna, posrednia, pézna, adaptacyjna Ablacja i odpornos¢ na braki
Decyzja Etykieta / VA / abstencja Macro-F1, CCC, kalibracja, OOD
Rejestracja Wylacznie niezbgdne metadane, wersje modeli Odtwarzalno$¢ i zgodno$¢ z prawem

Przyktadowe zakresy 1-10 ms (edge), 10-100 ms (fog) i 100 ms—2 s (cloud) nalezy rozumie¢ wytacznie jako ilustracyjne
klasy opdznien, a nie gwarantowane SLA. Konfiguracja sprzetowa, dtugos¢ okna i liczba jednoczesnych modalno$ci decyduja
0 realnych warto$ciach; dla systeméw multimodalnych czesto to akwizycja fizjologii, a nie inferencja sieci, ogranicza
czestos¢ aktualizacji.

11. Protokot walidacji porownawczej

Pytanie badawcze. Czy fuzja multimodalna poprawia wyniki w poréwnaniu z najsilniejszag modalno$cia osobno przy
identycznym rozdziale uczestnikow i ograniczonym budzecie zasobow?

Jednostka niezalezna. Uczestnik lub sesja w zaleznosci od pytania; okien pochodzacych od jednej osoby nie wolno dzieli¢
losowo miedzy trening i test, gdy skuteczno$¢ ma by¢ uogolniana migdzyosobniczo.

Warianty eksperymentalne. Osobne modele RGB, audio, tekst, EEG/EDA/PPG, ich pary oraz pelna fuzja. Dodatkowe
eksperymenty: brak modalnos$ci, kompresja, nizsza czestotliwos¢, hatas oraz przesunigcie domeny.

Metryki. Dla klas: macro-F1, balanced accuracy, AUROC tam, gdzie odpowiednia, confusion matrix i bootstrap Cl po
uczestnikach. Dla VA: CCC, MAE/RMSE, poréwnania Bland—Altman i jako$¢ kalibracji. Dla wdrozenia: P50/P95/P99
opo6znienia, pami¢¢, energia, liczbe odrzuconych okien.

Niepewnos$é. Roznice modeli porownywaé na tych samych jednostkach testowych. Preferowaé bootstrap grupowy
po uczestnikach i odpowiednie testy sparowane; raportowac wielkos¢ efektu i przedziat ufnosci, nie tylko istotno$é
statystyczna.

Ocenianie deskryptywne. Weryfikowaé, czy opisy wygenerowane przez MLLM odnosza si¢ do sygnatow faktycznie
zaobserwowanych, czy dodaja niepoparte interpretacje i czy model poprawnie wybiera abstencje przy niskiej jakosci wejscia.

12. Bezpieczenstwo, prywatnosc i ograniczenia prawne

Dane z kamery, mowy i sygnatéw fizjologicznych moga umozliwia¢ identyfikacje osoby lub ujawnia¢ informacje szczegolnie
chronione zaleznie od celu i kontekstu. Wymagane sa: analiza podstawy prawnej, minimalizacja zakresu danych, kontrola
retencji, uprawnien, anonimizacja lub pseudonimizacja oraz rozdzielenie badan eksperymentalnych od automatycznego
profilowania osob.

Rozporzadzenie UE 2024/1689 (Al Act) w art. 5 ust. 1 lit. f zakazuje wnioskowania o emocjach 0s6b w obszarze miejsca
pracy i instytucji edukacyjnych, z wyjatkiem zastosowan ze wzgledow medycznych lub bezpieczenstwa. Zakazy te zaczety
obowiagzywac 2 lutego 2025 r.; pozostale obowiazki wdrazano etapami. Kwalifikacja prawna konkretnego systemu zalezy
od definicji systemu rozpoznawania emocji, danych biometrycznych, rzeczywistego celu i srodowiska uzycia. Nie nalezy
interpretowac wyjatkow jako blankietowego zezwolenia na profilowanie psychologiczne [11,12].

Badania dotyczace bolu, stresu czy obcigzenia poznawczego wymagajg szczegolnej ostroznosci W oznaczaniu wyjscia.
Na przyktad pomiar ruchow twarzy, zmeczenia lub fizjologicznego pobudzenia nie musi by¢ tozsamy z prawnie
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i metodologicznie rozumianym wnioskowaniem o emocjach. Kazdg aplikacj¢ nalezy kwalifikowaé na podstawie jej
rzeczywistego dziatania i obowigzujacych przepisow, a nie samej nazwy modutu.

13. Ryzyka, luki i priorytety badawcze

Ryzyko Skutek Zabezpieczenie

Nadmierna interpretacja twarzy Bledne wnioskowanie 0 emocji Opis AU, kontekst, abstencja, walidacja ekspercka.

Leakage miedzy osobami Zawyzona skuteczno$é LOSO/group split i audyt zbioréw.

Artefakty EEG/PPG/EDA Falszywe korelacje Kontrola jako$ci, odrzucanie, cechy ruchu.

Niespojno$¢ czasowa Pozorna utrata/zmiana dynamiki Timestampy, ocena dryfu, analiza opdznienia.

Braki modalnosci Niestabilna fuzja Maskowanie, fallback, kalibracja confidence.

Zmiana domeny Spadek jakosci in-the-wild Walidacja zewnetrzna i podgrupy.

Kwantyzacja/pruning Nieréwna degradacja grup Ablacje po eksporcie i na sprzgcie.

Nieuprawnione zastosowanie Ryzyko prawne i etyczne Analiza przeznaczenia i zgodnosci z Al Act/RODO.
14. Whnioski

Warto$¢ badan nad analiza afektywna nie wynika z samej liczby klas ani z najwyzszej wartosci accuracy, lecz z mozliwosci
odtworzenia wynikow, pomiaru jakosci anotacji, odpornosci na zmiane osoby I otoczenia oraz rozréznienia zachowania
ekspresyjnego od subiektywnego afektu. Architektury oparte na uwadze i fuzji multimodalnej stanowig uzasadnione hipotezy
rozwojowe, ale ich przewage trzeba wykaza¢ w kontrolowanych ablacyjnych poréwnaniach. Dla pracy na Edge Al niezbe¢dny
jest wspolny pomiar jakosci inferencji, kosztu pamigci, latencji end-to-end, energii i czestosci utraty obserwacji. Decyzje

0 dopuszczalnym zastosowaniu musza uwzgledniaé nie tylko osiggi klasyfikatora, ale takze skutki spoteczne, prywatno$¢

i ograniczenia regulacyjne.

15. Szczegotowa specyfikacja odtwarzalnego badania multimodalnego

15.1. Definicja zadania i ontologia stanow

Przed rozpoczeciem rejestracji nalezy opisac kazda zmienng wynikowa poprzez konstrukcje teoretyczng, zrodto etykiety,
skalg oraz okres, do ktorego etykieta si¢ odnosi. Dla ekspresji twarzy moga to by¢ jednostki FACS; dla sygnatow
samoopisowych, walencja i pobudzenie wyrazane na wczesniej ustalonej skali; dla sygnatow autonomicznych, parametry
fizjologiczne bez jednoznacznego przypisania do kategorii emocjonalnych. Zmiana rodzaju etykiety mi¢dzy eksperymentami
bez jawnego rozréznienia powoduje, ze modele nie rozwiazuja tego samego zadania.

Zaleca sig stworzenie stownika metadanych obejmujacego: identyfikator badania, pseudonim uczestnika, identyfikator sesji,
bodzca, stan zgody, modalnos¢, czgstotliwos$¢ probkowania, rodzaj aparatury, referencj¢ EEG, typ filtru, jako$¢ sygnatu,
procedure anotacji i wersje¢ etykiet. Kazda transformacja powinna zachowac¢ identyfikowalny zwigzek z nieprzetworzonym
sygnatem w bezpiecznym archiwum badawczym; publiczne wyniki i modele nie musza zawiera¢ informacji umozliwiajacych
identyfikacj¢ osoby.

15.2. Synchronizacja modalnosci i fragmentacja danych

Obraz, mowa i sygnaty fizjologiczne pracujg na roéznych czgstotliwosciach. Kamera moze generowac klatki ze zmiennym
odstepem, audio moze by¢ probkowane w kilkunastu lub kilkudziesigciu kilohercach, a EEG i PPG wymagaja niezaleznych
zegaréw urzadzen. Przed segmentacja nalezy wyznaczy¢ wspdlng o$ czasu i okresli¢ opdznienie kazdego toru. Dopuszczalne
sa znaczniki sprzetowe, sygnaty synchronizacyjne lub oszacowanie przesunigé¢ zegara, lecz metoda i wynik muszg by¢
raportowane.

Okna czasowe nalezy definiowa¢ wzgledem poczatku i kofica bodzca, a nie jedynie indeksow probek. Przy naktadajacych sie
oknach zachodzi silna korelacja sasiednich obserwacji; wszystkie okna pochodzace 0d tej samej sesji pozostaja w jednym
foldzie walidacyjnym. W protokole nalezy zdefiniowac postgpowanie z brakujgcymi klatkami, przerwami EEG, btednymi
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interwatami sercowymi i zerwang synchronizacjg. Sztuczne interpolowanie dtugich luk bez oznaczenia maski brakow
zwigksza ryzyko pozornych wzorcOw dynamiki.

15.3. Jakosc sygnatu i artefakty

Modalnos¢ Zalecana Kkontrola jakoSci Postepowanie

Wideo Liczba wykrytych twarzy, orientacja, rozmycie, zastonigcie Odrzucenie lub oznaczenie okna niskiej jako$ci.

Audio SNR, przesterowanie, pogtos, cisza, liczba méwcow Maskowanie i jawna informacja 0 niedostgpnosci toru.

EEG Kanaly odstajace, mrugniecia, EMG, drifty i zanik kontaktu ~ Oznaczenie artefaktow, kontrola filtracji i referencji.

ECG /PPG Artefakty ruchowe, brak impulsow, biedne interwaty Odrebny wskaznik jakosci przed analiza HRV.

EDA Avrtefakty ruchowe, temperatura, kontakt elektrody Podziat komponentu tonic/fazowego i 0znaczenie zmian bazy.
Tekst Bledy ASR, niezrozumiato$¢, rozbiezno$é jezykowa Walidacja transkrypcji i analiza wptywu ASR.

15.4. Strategia uczenia i walidacji miedzyosobniczej

Dla badan zmierzajacych do wnioskowania o0 nowych osobach rekomendowany jest schemat leave-one-subject-out (LOSO)
lub grupowa walidacja krzyzowa. Hiperparametry, normalizacj¢ cech, selekcje kanatow i prog decyzji nalezy dobieraé
wylacznie wewnatrz zbioru treningowego, stosujgc nested validation, jezeli liczba dostgpnych grup umozliwia taki podziat.
Uzytkownicy ze zbioru testowego nie moga uczestniczy¢ w personalizacji, chyba ze jest ona jawnie zdefiniowang interwencja
badawcza oceniang na osobnym zbiorze hold-out.

Warto$ci niepewnosci nalezy szacowac na poziomie niezaleznych osob albo sesji, a nie pojedynczych okien, poniewaz liczba
okien sztucznie podnosi efektywng liczebnos¢. Dla poréwnania dwoch modeli wykorzystujacych tych samych uczestnikow
powinien by¢ raportowany rozktad sparowanych roznic. Wyniki rozstrzygajace powinny obejmowaé €0 najmniej mediang,
przedziat ufnosci, liczbe uczestnikow w tescie i bezwzgledng oraz wzgledng zmiang jakosci.

15.5. Kalibracja i interpretowalnos¢ predykcji

Rozpoznawanie emocji czesto jest oceniane po twardej decyzji argmax, co usuwa informacje 0 niepewnosci.

W zastosowaniach HCI korzystne jest raportowanie rozktadow wynikowych, jako$ci kalibracji (np. ECE, reliability diagram),
odsetka predykcji z abstencjag oraz skutecznosci w funkcji progu ufnosci. W modelach wielomodalnych nie wystarcza
wizualizacja wag attention jako rzekomego wyjasnienia przyczynowego; nalezy przeprowadzaé testy usuwania modalno$ci

i analizy kontrfaktyczne na danych wej$ciowych.

Przypadki rozbiezno$ci, na przyktad usmiech i wysoka reakcja autonomiczna bez jednoznacznej samooceny, powinny
pozostawac rozbieznosciami pomiarowymi, nie za$ by¢ automatycznie redukowane do arbitralnej kategorii emocji. Dla
zastosowan medycznych lub psychologicznych konieczna jest odrebna analiza trafno$ci kryterialnej i konsekwencji btedu.

16. Eksperymenty ablacyjne i testy wdrozenia Edge Al

Eksperyment Zmienna kontrolowana Wynik do raportowania

Unimodal vs fuzja Te same osoby, okna i etykiety Amacro-F1 / ACCC z CI.

Brak modalno$ci Celowo wylaczony jeden tor Degradacja jakosci i odsetek abstencji.

Szum / artefakty SNR, poziom ruchu, zastonigcie Krzywa odpornosci i failure rate.

Kwantyzacja FP32 — FP16 — INT8 Jako$¢, P95 latencji, RAM i energia.

Zmiana domeny Nowa kamera, mikrofon, osoba lub sesja Wynik OOD i btad kalibracji.

Dhugi przebieg Czas pracy i temperatura Throttling, jitter, restart, ubytek danych.

Prywatno$¢ Dane na urzadzeniu / transmisja Zakres retencji i skuteczno$¢ segmentacji.
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Przewidywane usprawnienia po kwantyzacji lub przeniesieniu modelu na NPU nie sa dowodami wydajnosci. Nalezy badaé
finalny binarny artefakt, z rzeczywistym kodem detekcji i filtracji, uruchomiony przy typowym obcigzeniu urzadzenia.
Poprawa czasu inferencji przy jednoczesnym wzroscie utraty ramek moze pogorszy¢ catkowity jako$¢ systemu.

17. Minimalny standard publikowania wynikow

Kazdy wynik liczbowy powinien by¢ powigzany z konkretng wersjg zbioru, liczbg 0os6b, modalnoscia, definicjg etykiety,
podziatem trening-test, preprocessingiem, architekturg, hiperparametrami, liczba powtdrzen i miarg niepewnosci. Dla modeli
raportowanych jedynie pojedyncza warto$cia accuracy bez tych pol nalezy zamieszcza¢ informacje ,,wynik wymagajacy
weryfikacji protokotu”. Wniosek 0 przewadze technologii Edge Al wymaga rownoczesnego wykazania jakosci modelu, czasu
i kosztu energetycznego, a wniosek o praktycznej przydatno$ci w interakcji wymaga walidacji z udziatem rzeczywistych
uzytkownikow.
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